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Abstrakt
Táto diplomová práca sa venuje návrhu a tvorbe systému pre analýzu pohybu vozidiel na
križovatkách. Vo videu získanom zo stacionárnej kamery, zachytávajúcej dianie na križo-
vatke, detekuje a sleduje vozidlá. Ich trajektórie zaznamenáva a analyzuje ich smer a počet.
Na detekciu bol použitý kaskádový klasifikátor. Pre jeho trénovanie bol vytvorený dataset
obsahujúci 10500 vozidiel a 10500 negatívnych vzoriek. Sledovanie vozidiel prebieha po-
mocou metódy KCF. Na zhlukovanie trajektórií v rámci analýzy je využitá metóda Mean
Shift. V rámci testovania bola zistená celková úspešnosť sledovania pohybu a analýzy vozi-
diel 92.77%.
Abstract
This thesis proposes and implements a system for movement analysis of vehicles on crossro-
ads. It detects and tracks the movement of vehicles in the video, gained from the stationary
video camera, which has the view of some crossroad. The trajectories are stored and their
number and directions are analysed. The detection was made using cascade classifier. A da-
taset of 10500 positive and 10500 negative samples has been created to train the classifier.
Vehicles are tracked using KCF method. For trajectory clustering, needed by analysis, the
Mean Shift method is used. Testing showed, that the overall success of vehicle movement
analysis is 92.77%.
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Kapitola 1
Úvod
Neodmysliteľnou súčasťou nášho každodenného života je automobilová doprava. Využívame
ju na cestovanie z jedného bodu do druhého, ako aj na prepravu tovaru a surovín. Každým
rokom ale počet vyrobených a predaných áut vo svete narastá. To má za dôsledok hustnu-
tie dopravy na pozemných komunikáciach, vytváranie zápch a s tým súvisiaceho zdržania.
Okrem toho k hustnutiu dopravy a vytváraniu zdržania môže prispievať aj zlé naprojekto-
vanie dôležitej križovatky, prípadne zlé nastavenie jej svetelnej signalizácie. Takáto situácia
znamená zníženie komfortu, možné problémy či v konečnom dôsledku predraženie tovaru
a služieb. Mali by sme sa jej teda snažiť vyhnúť, prípadne predísť, ak sa dá. Na to potrebu-
jeme vedieť, ako dopravná situácia na konkrétnom úseku komunikácie vyzerá, čiže zozbierať
dáta, analyzovať ich a následne vyhodnotiť.
Pre zber dát sú používané rozličné technologické postupy, medzi ktoré patria napríklad:
senzory zabudované priamo vo vozovke, senzory umiestnené nad vozovkou alebo vedľa nej,
rôzne radary, manuálne počítanie, informácie poskytnuté jednotlivými vozidlami či detek-
cia z videozáznamu. Základnou získanou informáciou je počet vozidiel, ktoré prešli kon-
krétnym úsekom, prípadne doplnený o druh vozidla a rýchlosť. Medzi rozšírené informácie
patrí napríklad trajektória alebo údaje poskytnuté senzormi daného vozdidla ako dažďový
či svetelný senzor. Dáta sú ďalej analyzované a vyhodnocované na základe konkrétnych
požiadaviek.
V našej práci budeme využívať získavanie informácií z videa. Tie následne zanalyzujeme
a vyhodnotíme. Na začiatku, v kapitole 2 si priblížime problematiku získavania dát o pre-
mávke na pozemných komunikáciách. V nasledujúcej kapitole 3 zhodnotíme analyzované
možnosti získavania informácií z videa. Zadanú úlohu rozoberieme a popíšeme návrh jej
riešenia v kapitole 4. Podrobnému popisu implementácie jednotlivých častí aplikácie ve-
nujeme kapitolu 5. Testovanie systému, spolu s vyhodnotením jeho presnosti sa nachádza
v kapitole 6 a kapitola 7 sa venuje zhodnoteniu práce a načrtnutiu ďalších možností.
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Kapitola 2
Možnosti získavania dát
o premávke na pozemných
komunikáciách
Metódy získavania údajov o premávke na pozemných komunikáciách môžeme rozdeliť na zá-
klade rôznych kritérií, napríklad na klasické a pokročilé [30]. Klasické sú primárne určené
na zaznamenávanie prejazdu vozidla, prípadne aj na zistenie jeho druhu či rýchlosti. Nedo-
kážu však vozidlo identifikovať a sledovať ho, čím sa strácajú dôležité informácie spojené
s jeho trajektóriou. Pokročilé metódy majú okrem týchto informácií v niektorých prípadoch
prístup aj k senzorom vozidla a teda k oveľa podrobnejším informáciám. V tejto kapitole si
popíšeme jednotlivé metódy podrobnejšie. Použité informácie boli prevzané z [18].
2.1 Klasické metódy:
∙ Pneumatické trubky – gumenné trubky sú umiestnené vo vozovke pod jazdnými
pruhmi tak, aby detekovali vozidlá na základe tlaku vytváraného kolesom auta, ktoré
prechádza ponad trubku. Zvýšenie tlaku sa prejaví na vytvorení impulzu, ktorý je
zaznamenaný a spracovaný počítadlom na kraji cesty. Hlavnými nedostatkami tejto
technológie sú obmedzená možnosť pokrytia vozovky a závislosť na počasí, teplote
a dopravnej situácii. Systém môže byť menej účinný pri detekovaní pomalo idúcich
vozidiel.
∙ Piezoelektrické senzory – senzory sú umiestnené pod povrchom monitorovaného
pruhu. Pracujú na princípe zmeny mechanickej energie na elektrickú. Mechanická
deformácia piezoelektrických materiálov ovplyvňuje povrchovú hustotu elektrického
náboja materiálu, čím medzi elktródami vznikne zmena náboja. Amplitúda a frekven-
cia signálu je priamo úmerná stupňu deformácie. Systém teda dokáže merať aj váhu
a rýchlosť.
∙ Indukčné slučky – patria medzi najbežnejšie používané technológie na získavanie
údajov o premávke. Slučky sú vo vozovke v tvare štvorca, ktorý vytvára magnetické
pole. Prechádzajúce vozidlá narúšajú toto pole a spôsobujú zmena indukčnosti. Tá je
zaznamenávaná počítadlom vozidiel na kraji cesty. Táto metóda nie je ovplyvňovaná
počasím, avšak je náchylná na poškodenie pri ťažkých vozidlách.
4
∙ Ručné počítanie – najpoužívanejšia metóda nevyžadujúca zásah do vozovky. Vy-
učení pozorovatelia zaznamenávajú informácie o počte vozidiel, ako aj informácie,
ktoré nemôžu byť efektívne získané pomocou automatických počítadiel, ako naprí-
klad obsadenosť vozidiel, klasifikácia chodcov a vozidiel. Používajú sa zápisové listy,
mechanické a elektronické počítadlá.
∙ Pasívne a aktívne infračervené žiarenie – v prípade pasívneho žiarenia je možné
určiť prítomnosť vozidla, jeho rýchlosť a druh na základe infračerveného žiarenia
v detekovanej oblasti. V prípade aktívneho sú vozidlá detekované prechodom cez lúč,
vysielaný z jednej strany vozovky, zachytávaný senzorom na druhej strane[16]. Ne-
výhodou je slabá účinnosť v zlom počasí a obmedzené možnosti pokrytia jazdných
prúdov.
∙ Pasívne magnetické senzory – magnetické senzory sú podobné indukčným slučkám
popísaným vyššie, ale sú umiestnené nad vozovkou. Zaznamenávajú počet vozidiel, ich
druh a rýchlosť. Majú však problém, ak medzi za sebou idúcimi vozidlami sú len malé
rozostupy.
∙ Mikrovlnný radar – na základe Dopplerovho efektu dokáže nielen detekovať idúce
vozidlo, ale aj jeho rýchlosť a jednoducho rozlíšiť druh. Metóda nie je závislá na počasí.
∙ Ultrazvukové a pasívne akustické zariadenia – aktívne ultrazvukové zariadenia
umiestnené nad jazdným pruhom vysielajú vlnenie a z času odrazených vĺn detekujú
počet, rýchlosť a druh vozidla. Pasívne zariadenia umiestnené vedľa cesty zazname-
návajú vlny vytvárané pohybujúcimi sa objektami, z ktorých takisto detekujú počet,
rýchlosť a druh idúceho vozidla. Obe metódy sú závislé na počasí.
2.2 Pokročilé metódy:
∙ Dáta získané zo senzorov vozidiel – z anglického názvu Floating Car Data(FCD)
alebo Probe Vehicle Data(PVD), ktorý značí dáta získavané v reálnom čase pomo-
cou samotných pohybujúcich sa vozidiel (probes) [14]. Takéto vozidlá zbierajú údaje
z vlastných zariadení a senzorov, najčastejšie o polohe, ale aj mnoho ďalších uži-
točných informácií. Tieto dáta sú preposlané servru, ktorý sa stará o rovnaké dáta
z množstva zdrojov — pohybujúcich sa vozidiel — ktoré sú tu zhromažďované. Ďalej
sa už dáta vyhodnocujú podľa konkrétnych požiadaviek.
Okrem základných údajov o polohe a rýchlosti je možné zbierať aj údaje napríklad
zo: stieračov, dažďového senzora, teplomeru, brzdových, hmlových či výstražných sve-
tiel, rôznych asistenčných systémov, atď. Vyhodnotením týchto dát je možné získať
komplexnejší prehľad o situácii na ceste či poveternostných podmienkach.
Táto metóda však nie je ešte veľmi rozšírená medzi bežnými užívateľmi. Najčastejšími
prispevateľmi sú šoféri z povolania – vodiči taxi služieb, nákladnej či autobusovej
dopravy, alebo iní, pravidelne jazdiaci vodiči.
Medzi výhody systému patrí: cena – voči napríklad veľmi rozšíreným indukčným sluč-
kám nie je potrebný žiadny zásah do aktuálneho stavu vozovky, množstvo potenci-
onálnych prispievateľov, počet poskytovaných informácií a hlavne prehľad o dráhach
jednotlivých vozidiel. Z konkrétnych dráh môžeme následne zistiť rôzne štatistické in-
formácie, použité napríklad pri optimalizácii dopravy. Avšak môže nastať nepresnosť
z hladiska stále malého rozšírenia metódy.
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Obr. 2.1: Príklad získavania informácií z videa: (1) – kamera sníma križovatku, (2) – zís-
kavanie informácií z videa, analýza, (3) – poskytnutie výsledkov užívateľovi, (4) – úprava
signalizácie na základe automatického vyhodnotenia.
∙ Detekcia z videa – Videozáznam je zhotovený pomocou kamery umiestnenej nad
komunikáciou (obrázok 2.1). Umiestnenie môže byť fixné (kamera sa nachádza väč-
šinou na stene budovy, na nadjazde, prípadne na inej konštrukcii) alebo mobilné –
kamera je umiestnená na pilotnom či bezpilotnom lietadle (drone), prípadne na dru-
žici. Záznam je buď ukladaný pre budúce spracovanie, alebo sú z neho v reálnom
čase získavané údaje o pohybe vozidiel, ich druhu, farbe, trajektórii či rýchlosti. Rov-
nako ako pri FCD, údaje o trajektórii sú veľmi podstatné, napríklad pri optimalizácii
dopravy.
Výhodou je jednoduchá inštalácia – nevyžaduje zásah do vozovky, ako aj široký zá-
ber komunikácie – viacero jazdných pruhov naraz. Umiestneniu kamery by však mala
byť venovaná väčšia pozornosť. Nesprávne umiestnenie vedie väčšinou k zmenšeniu
pozorovacieho uhlu, dôsledkom čoho môže nastať situácia, kedy väčšie vozdilo zakryje
menšie a dôjde ku strate podstatných dát. Nevýhodou je problematická detekcia za
znížených svetelných podmienok, respektíve viditeľnosti – systém je závislý na počasí.
U dronov treba brať do úvahy aj obmedzenú schopnosť operovať za nepriaznivých po-
veternostných podmienok spolu s prípadnou nutnosťou stabilizácie videa. Negatívom
sú aj vyššie náklady na prevádzku, keďže množstvo produkovaných dát a teda aj
spotrebovanej elektrickej energie je podstatne vyššie ako v iných prípadoch.
Množstvo možností použitia tejto metódy v praxi je pomerne vysoké. Od jednodu-
chého počítania a klasifikácie vozidiel, cez rozpoznávanie stavu vozidiel a posádky
(napr. stav bezpečnostných pásov, svetiel), s tým súvisiace rozpoznávanie evidenč-
ného čísla vozidla (potrebné napríklad aj v spojení s radarom), až po detekovanie
neobvyklého správania sa u konkrétneho vozidla či vyhodnotenie stavu premávky a
jej riadenie. V prípade detekovania vznikajúcich kolón alebo nehody môže systém pri
napojení na elektronické svetelné značenie v dostatočnej vzdialenosti varovať vodičov,
odporučiť obchádzku, prípadne upraviť maximálnu povolenú rýchlosť na ceste. Rov-
nako môže z podobných príčin ovplyvniť riadenie svetelnej križovatky. Pri svetelných
križovatkách môže tak isto upraviť dĺžku trvania jednotlivých farieb aj v prípade de-
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tekovania preferovaných vozidiel (autobus, trolejbus a pod.). A mnoho ďalších využití.
V tejto práci nás zaujíma práve metóda získavania informácií z videa, konkrétne zo
staticky umiestnenej kamery. Možnosti detekcie a sledovania vozidiel vo videu si preto
podrobnejšie popíšeme v kapitole 3.
Uvedené metódy je okrem ich samostatného použitia možné aj kombinovať do kom-
plexnejších celkov, ktoré poskytujú detailnejší a presnejší odhad stavu dopravnej situácie,
napríklad [14].
Hlavne pri pokročilých metódach, ktoré sú schopné získavať údaje aj o trajektóriách
jednotlivých vozidiel, je množstvo dát veľmi veľké. Preto je nutné tieto dáta vhodne uložiť.
Na to je možné použiť napríklad takzvanú maticu pôvodu a cieľu (z anglického origin-
destination matrix, ďalej len OD-matica). OD-matica obsahuje informácie o počte vozidiel
(objektov) presúvajúcich sa z konkrétneho počiatočného miesta na konkrétne cieľové miesto
[28]. Spolu s týmito údajmi môže byť prípadne uvedená aj informácia o čase, kedy udalosti
nastali, alebo iné doplnkové informácie. Časová závislosť nám umožní ešte komplexnejšiu
analýzu dopravnej situácie, aj keď za cenu komplikácií a väčšieho objemu dát.
Často sa stáva, že dáta potrebné pre tvorbu OD-matice sú nekompletné a niektoré časti
chýbajú. Tento stav je možné odstrániť rôznymi odhadmi, napríklad [28][1].
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Kapitola 3
Možnosti získavania informácií o
pohybe vozidiel z videa
Hlavnou výhodou získavania informácií o stave premávky z videa voči väčšine ostatných
metód (s výnimkou FCD) je určenie polohy jednotlivých vozdidiel, nachádzajúcich sa v
zornom poli kamery, v závislosti na čase. K tomu je nutné jednotlivé vozidlá najskôr dete-
kovať, potom zistiť ich pozíciu v nasledujúcich snímkoch s pribúdajúcim časom a nakoniec
získané dáta analyzovať. Proces získavania infomácií o pohybe premávky na pozemných
komunikáciách z videa môžeme teda rozdeliť na tri časti:
∙ Detekcia – proces vyhľadávania výskytov záujmových objektov (vozidiel) vo vide-
u/obraze.
∙ Sledovanie – proces lokalizácie konkrétneho pohybujúceho sa záujmového objektu
(vozidla) vo všetkých snímkoch videa s postupujúcim časom.
∙ Analýza – proces skúmania, triedenia a vyhodnocovania dát, s cieľom získať užitočné
informácie
Čím presnejšia je detekcia, tým sú lepšie aj výsledky sledovania vozidiel a následná analýza.
Rôzne metódy detekcie a sledovania pracujú s rozlične reprezentovanými objektami. Hlavné
druhy reprezentácie objektov ako aj jednotlivé časti získavania informácií z videa si bližšie
popíšeme v tejto kapitole.
3.1 Reprezentácia objektov
Objektom môžeme označiť čokoľvek, rozlíšiteľné od okolitého prostredia, čo má pre nás
význam. V našom prípade sa jedná o vozidlá pohybujúce sa na pozemnej komunikácii. Re-
prezentovať ich môžeme podľa ich tvaru alebo vzhľadu. V závislosti od druhu reprezentácie
a teda miery zjednodušenia môže dôjsť k zanedbaniu niektorých informácii, čo by bolo
vhodné minimalizovať. V nasledujúcej časti bude vychádzané z [39] a [19].
3.1.1 Podľa tvaru
Na základe tvaru, môžeme objekty reprezentovať:
∙ Bodmi – objekt je reprezentovaný jedným bodom v ťažisku (obrázok 3.1(a)) alebo
množinou bodov (obrázok 3.1(b)). Táto reprezentácia je vhodná pre objekty zabera-
júce malú plochu snímku.
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∙ Základnými geometrickými tvarmi – napríklad obdĺžnikom (obrázok 3.1(c)), elip-
sou (obrázok 3.1(d)) alebo iným primeraným tvarom. Takto reprezentovanýmmi ob-
jektami sú prevažne tie, u ktorých nenastáva zmena tvaru.
∙ Obrysom alebo siluetou – obrys je definovaný ohraničením objektu (obrázok 3.1(g,h)).
Siluetu tvorí vnútorná plocha ohraničenia objektu (obrázok 3.1(i)). Týmto spôsobom
reprezentované objekty môžu meniť tvar.
∙ Kĺbovými modelmi – model je zložený z častí, ktoré sú pospájané pomocov kĺbov.
Vzájomné postavenie jednotlivých častí je vyjadrené napríklad podľa uhla konkrét-
neho kĺbu. Časťami môžu byť základné geometrické objekty (obrázok 3.1(e)).
∙ Kostrou – kostra objektu je získaná stenšovaním (eróziou) siluety (obrázok 3.1(f)).
Využíva sa pri objektoch, ktoré môžu meniť tvar, ako aj pri stálych objektoch.
Obr. 3.1: Reprezentácia objektov. (a) Bod v ťažisku, (b) množina bodov, (c) obdĺžnikom,
(d) elipsou, (e) kĺbovo spojenými elipsami, (f) kostrou, (g) kontrolnými bodmi na obryse,
(h) obrysom, (i) siluetou. Obrázok z [39].
3.1.2 Podľa vzhľadu
Reprezentovať objekty na základe vzhľadu je možné množstvom spôsobov. Medzi najvýz-
namnejšie patria reprezentácie pomocou:
∙ Hustoty pravdepodobnosti vzhľadu objektu – odhad hustoty pravdepodobnosti
môže byť parametrický (napr. gaussova funkcia) alebo neparametrický (napr. histo-
gram). Hodnoty môžu byť vypočítané z vlastností konkrétnej oblasti objektu (farba,
textúra), určenej pomocou tvarového modelu (vnútro elipsy, obrysu).
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∙ Vzoru – vzory sú tvorené pomocou jednoduchých geometrických tvarov, alebo silue-
tami. Výhodou je, že obsahuje tvarovú aj vzhľadovú informáciu. Avšak zahŕňa pohľad
iba z jednej strany objektu. Vhodný je teda k reprezentácii objektov, ktorých orien-
tácia sa príliš nemení.
∙ Aktívneho modelu vzhľadu – tvar objektu je reprezentovaný pomocou orientač-
ných bodov, nachádzajúcich sa buď na obryse, alebo v jeho vnútri. Pre každý bod je
uložený vektor reprezentujúci jeho vzhľad na základe farby, textúry alebo gradientu.
∙ Významných bodov – vnútorná štruktúra objektu je popísaná pomocou SIFT (z
anglického scale-invariant feature transform) alebo SURF (z anglického speeded up
robust features) príznakov významných bodov objektu. Reprezentácia je odolná voči
zmene mierky, zmene osvetlenia, deformácii a natočeniu objektu. SURF vychádza zo
SIFT-u, má podobné vlastnosti, no je rýchlejší.
∙ Príznakových vektorov – v súčasnosti veľmi rozšírená metóda používaná pre sle-
dovanie objektov formou učenia sa. Príznaky rôzneho druhu sú získavané z oblastí
obrázka. Pomocou množstva príznakov (jedného druhu objektu) je možné natréno-
vať klasifikátor, ktorý bude určovať, či zvolená oblasť obsahuje daný objekt. Medzi
najznámejšie druhy patrí:
– HOG – z anglického histogram of oriented gradients (obrázok 3.2(b)). Pre zís-
kanie HOG príznakov [5] je obrázok najskôr vložený do hranových detektorov a
následne vytvorený jeho histogram. Ten je použitý ako príznakový vektor. HOG
príznaky poskytujú dobrú výpočetnú výkonnosť, avšak všeobecne sú časovo ná-
ročné na výpočet [33]. Sú vhodné na popis siluety objektu – napríklad uhol
natočenia vozidla voči kamere.
– Haarove príznaky – podľa Alfréda Haara (obrázok 3.2(c)). Haarove príznaky [35]
sú vypočítané na základe rozdielu priemernej intenzity medzi rôznymi oblasťami
obrázka (dvoj, troj alebo štvor-obdĺžnikové príznaky) [20]. Sú vhodné na popis
lokálnej charakteristiky obrázka, vertikálnych, horizontálnych a symetrických
častí, ale sú citlivejšie na farbu a zmenu osvetlenia ako HOG.
– LBP – z anglického local binary pattern (obrázok 3.2(a)). Pre každý pixel ob-
rázku je vytvorené jeho okolie (napr. 3x3, 5x5, 9x9). Stredný pixel je použitý
ako prahovací a okolité pixely sú sprahované a reprezentované 0 alebo 1 podľa
ich hodnoty voči stredovému pixelu. Pri čítaní sprahovaných hodnôt pixelov buď
v smere alebo proti smeru hodinových ručičiek dostaneme výsledok popisujúci
toto okolie. Príznakovým vektorom je histogram týchto hodnôt v rámci obrázka.
LBP sú odolné voči pootočeniu, zmene merítka a sú výpočetne menej náročné.
[24]
3.2 Detekcia objektov
Podľa [34] môžeme algoritmy na detekciu objektov vo videu rozdeliť na dve hlavné kategó-
rie: metódy detekujúce na základe výzoru a metódy detekujúce na základe pohybu. Metódy
detekujúce na základe výzoru rozpoznávajú objekty priamo v obraze, podľa rozloženia pi-
xelov a zvolenej reprezentácie. Na druhej strane, metódy detekujúce na základe pohybu
potrebujú sekvenciu obrázkov z videa pre rozpoznanie dynamických objektov. Čerpané z
[31][29].
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Obr. 3.2: Príklad reprezentácie objektu príznakmi. (a) LBP (b) HOG (c) HAAR. Obrázky
z [23][9][38].
3.2.1 Metódy detekujúce na základe výzoru
K základným metódam detekujúcim na základe výzoru patria: bodové detektory, detektory
vzorov, detektory tvarov, detektory na základe farby alebo strojové učenie s učiteľom. V
nasledujúcej časti si ich popíšeme bližšie.
∙ Bodové detektory – slúžia k nájdeniu významných bodov v obrázku, ktoré majú
vo svojom okolí výraznú štruktúru (napr. textúra) a sú odolné na globálne zmeny
obrázka (napr. zmena osvetlenia, jasu, pozícia kamery, ideálne aj zmena mierky).
Medzi bežné detektory významných bodov patria: Moravcov detektor rohov [25], jeho
upravené verzie – Harrisov a Stevensov detektor rohov [10] a KLT detektor [32], SIFT
detektor [22] či SURF detektor [3].
∙ Detektory vzorov – na základe daného vzoru objektu, hľadajú polohu častí obrázka,
ktoré mu odpovedajú. Porovnávanie prebieha odčítaním vzoru od vybranej časti ob-
rázka alebo na základe korelácie medzi nimi. Druhá varianta je výpočetne náročnejšia,
ale odolnejšia na šum či zmenu osvetlenia.
∙ Detektory tvarov – v obraze detekujú objekty na základe tvarovej analýzy. Podstat-
nou časťou je dobrá segmentácia obrazu. Zvyčajne je využitá reprezentácia objektu
pomocou konečnej množiny bodov jeho obrysu, prípadne je obrys vyjadrený kriv-
kami, alebo je objekt reprezentovaný regiónmi. Zjednodušená reprezentácia sa nazýva
tvarový deskriptor. Ten musí obsahovať všetky informácie, potrebné k opätovnému
zisteniu tvaru. Detekcia je problematická u zložitých scén, kde je častá strata viditeľ-
nosti objektu.
∙ Detektory podľa farby – založené na detekcii podľa farebných vlastností obrázka.
Hlavnými vlastnosťami pre detekciu sú spektrálna distribúcia osvetlenia a odrazivosť
povrchu objektu. Kvôli neuniformnosti RGB farebného modelu sa viac používa L*a*b
alebo L*u*v model. Detekcia nie je výpočetne náročná, no ani napriek tomu však
tento spôsob nie je príliš efektívny.
∙ Strojové učenie s učiteľom – na základe množstva rozličných pohľadov na rôzne
objekty rovnakého druhu je možné natrénovať klasifikátor, ktorý následne (s určitou
pravdepodobnosťou) dokáže rozhodnúť, či sa na obrázku objekt nachádza, alebo nie
(určí príslušnosť do jednej z dvoch tried). Natrénovním klasifikátora veľkým počtom
pohľadov zaniká nutnosť ukladať a narábať s celým množstvom vzorov objektu. Jedná
sa teda o vytvorenie funkcie z poskytnutých dát, ktorá na každý vstup mapuje po-
žadovaný výstup. Na vstupe pri trénovaní je potrebné veľké množstvo dát pre obe
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triedy, pozostávajúcich z párov, tvorených vhodne zvoleným príznakovým vektorom
objektu a vyjadrením jeho príslušnosti k jednej z tried. Správne zvolenie príznakov hrá
dôležitú rolu pri výkone klasifikátora. Je nutné ich voliť tak, aby sa triedy navzájom
vylučovali.
Ďalej si popíšeme v súčasnej dobe najpoužívanejšie a najefektívnejšie klasifikačné
techniky [7].
– Neurónové siete – vo všeobecnosti slúžia k aproximácii funkcií, ktoré sú zá-
vislé na veľkom množstve vstupov a bežne nie sú známe. Skladajú sa z navzájom
poprepájaných neurónov, ktoré spolu komunikujú. V rámci detekcie slúžia pre
odhadnutie hranice medzi triedami na základe poskytnutých dát. Výhodou je
použitie aj pri nelineárnych vzťahoch medzi objektami či možnosť paralelizácie.
Nutné je rozsiahle nastavovanie parametrov (počet vrstiev, uzlov, atď.). Nevý-
hodou je konvergovanie k lokálnemu minimu.
– Samostatný klasifikátor – medzi samostatné klasifikátory patrí SVM (z an-
glického support vector machines) [4], AdaBoost (z anglického adaptive boosting)
[6] či HMM (z anglického hidden markov model) [13].
SVM – sú použité pre zhlukovanie dát do dvoch tried na základe hľadania hy-
perplochy, ktorá oddeľuje jednu triedu od druhej. Prázdny pás okolo hyperplo-
chy, ktorý je maximalizovaný, je definovaný vzdialenosťou medzi hyperplochou
a najbližšími bodmi dát. Body ležiace na hranici pásu sa nazývajú „support
vectors“. Pri detekcii triedy SVM odpovedajú detekovanému objektu, respektíve
jeho opaku. Pri bežnom použití je SVM lineárny klasifikátor, no pri prevedení
lineárne nerozdelitelných dát do viacrozmerného priestoru, je možné ich rozdeliť.
SVM konverguje ku globálnemu optimu, čo je výhoda oproti neurónovým sieťam.
AdaBoost – boosting je všeobecná metóda na zvýšenie presnosti akéhokoľvek
daného algoritmu [6]. V tomto prípade je použitá vážená kombinácia viacerých
slabých klasifikátorov na vytvorenie jeného silného. Pre zadanú množinu vlast-
ností, každý zo slabých klasifikátorov môže byť určený na detekovanie práve
jednej z nich. Počas trénovania sú zvyšované počiatočné váhy u nesprávne dete-
kujúcich klasifikátorov, alebo znižované u správne detekujúcich. Na základe toho
sa ďalší klasifikátor môže viac zamerať na kritickú vlastnosť a maximalizovať tak
celkový výkon algoritmu.
Ak je presnosť každého zo slabých klasifikátorov aspoň 0.5, je dokázateľné, že
výsledný klasifikátor bude silný. Rovnako ako SVM, konverguje ku globálnemu
optimu.
HMM – skrytý markovov model je štatistický model, v ktoróm sa predpokladá,
že modelovaný systém je Markovov proces so skrytými stavmi. Vrámci detek-
cie objektu je základným predpokladom, že vzor je možné charakterizovať ako
parametrický náhodný proces a že parametry tohoto procesu je možné odhad-
núť presne definovaným spôsobom. Najskôr je nutné určiť počet skrytých stavov,
potom môže byť HMM trénovaný pre získanie pravdebodobností prechdoov me-
dzi stavmi. Každý trénovací príklad je reprezentovaný postupnosťou pozorovaní.
Cieľom je maximalizovať pravdepodobnosť pozorovania trénovacích dát na zá-
klade upravenia parametrov HMM. Po natrénovaní, výstupná pravdepodobnosť
pozorovania určuje do ktorej triedy patrí. [7]
– Kaskáda klasifikátorov – podobne ako AdaBoost, aj kaskáda klasifikátorov
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je tvorená kombináciou slabých klasifikátorov, v tomto prípade usporiadaných
do vrstiev [36]. Základným princípom je snaha o vyriešenie problému najskôr
pomocou rýchleho, jednoduchého nástroja. Až keď zlyhá, sú použité ďalšie, ná-
ročnejšie nástroje. Princíp sa opiera o predpoklad, že pri detekcii sa v obrázku
nachádza podstatne menej objektov, ktoré chceme detekovať (pozitívnych), ako
tých ostatných (negatívnych). V jednotlivých fázach je teda snaha o rýchle od-
stránenie čo najväčšieho množstva častí, ktoré neobsahujú detekovaný objekt.
Tie nepokračujú do ďalších vrstiev. Dosiahnuté je to nastavením pomerne vy-
sokej hodnoty chybných pozitívnych detekcií (false positive rate, napr. 0.5) pre
jednotlivé vrstvy. V počiatočných vrstvách je teda určitá časť oblastí, neobsahu-
júcich detekovaný objekt, označených ako pozitívne, no žiadna oblasť obsahujúca
daný objekt nesmie byť označená ako negatívna (resp. maximálny pomer oblastí,
obsahujúcich detekovaný objekt označených ako negatívne oblasti je udaný pa-
rametrom). V nasledujúcich vrstvách sa počet klamných výskytov znižuje, až
kým nie je dosiahnutá požadovaná úroveň chybných pozitívnych detekcií, alebo
zadaný počet vrstiev. [20]
3.2.2 Metódy detekujúce na základe pohybu
Pri detekcii vozidiel z klasického videa (získaného za použitia jednej kamery – bez stereoví-
zie) sú používané v menej prípadoch ako metódy detekujúce na základe vzhľadu [33]. Medzi
najbežnejšie patria: rozdielová metóda [21], detekcia na základe pohybu významných bodov
[15], metóda odčítania pozadia [2] a optický tok [12]. Metódy sú náchylné na pohyby ka-
mery – optimálne je nemenné pozadie (respektíve menné pri detekcii pomocou významných
bodov). Problémom môže byť aj znehybnenie detekovaného objektu (zastavenie vozidla),
kedy objekt splynie s pozadím a teda pre detektor zanikne.
∙ Rozdielová metóda – prítomnosť pohybujúcich sa objektov je zisťovaná na základe
rozdielu medzi dvoma po sebe idúcimi snímkami. Výpočet je jednoduchý a ľahko
implementovateľný a je adaptovateľný na rôzne prostredia. Avšak problematické je
získanie kompletného obrysu pohybujúceho sa objektu, dôsledkom čoho metóda nie
je úplne presná. Nevýhodou je aj zlá detekcia pomaly sa pohybujúcich objektov,
ktoré môžu zaniknúť, alebo byť rozdelené na viacero segmentov, čím vznikajú chybné
pozitívne výskyty. [27]
∙ Detekcia na základe pohybu významných bodov – jedná sa o detekciu pri
pohybe kamery. Pozostáva z dvoch častí: najskôr sa v referenčnom obraze detekujú
významné body, ktorým sa v ďalšom kroku hľadajú odpovedajúce body v nasledu-
júcich snímkach. Body, ktoré pretrvajú v obraze dosť dlhú dobu, sú označené ako
objekty pohybujúce sa zároveň s kamerou. [33]
∙ Metóda odčítania pozadia – videosekvencia môže byť rozdelená na pozadie (backg-
round) a popredie (foreground). Popredie pozostáva zvyčajne zo záujmových objek-
tov, kým v pozadí sú objekty nepodstatné pre detekciu. Ak teda odstránime pozadie
zo snímku videa, ostanú nám objekty, ktoré chceme detekovať. K tomu potrebujeme
zistiť referenčný model pozadia (ak nie je implicitne dané). Ten je vypočítaný buď
rekurzívne alebo nerekurzívne.
Nerekurzívny výpočet používa princíp posuvného okna na odhad pozadia. Podľa zvo-
leného parametru je v buffri uložený odpovedajúci počet predchádzajúcich snímkov a
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aktuálne pozadie je odhadnuté na základe zmien konkrétneho pixelu v priebehu času.
Výhodou je dobrá prispôsobivosť, chyby vzniknuté mimo rozsah buffra nie sú viac
zohľadnené. Nevýhodou je možná veľkosť buffra.
Rekurzívny výpočet nepoužíva buffer, miesto neho rekurzívne aktualizuje model po-
zadia na základe každého snímku. Dôsledkom toho aj snímky z dávnej minulosti môžu
mať vplyv na aktuálny model pozadia. Voči nerekurzívnemu výpočtu má teda menšie
pamäťové nároky, no každá chyba v pozadí môže pretrvať veľmi dlhý čas.
Najpodstatnejšou časťou je teda kvalitná tvorba modelu pozadia (dôležitá je pri tom
statická kamera). Čím je postup spolahlivejší, tým lepšie sú výsledky. No aj pri dob-
rom modeli pozadia sa môžu vyskytnúť chyby (napr. ak objekt má podobnú farbu,
štruktúru textúry ako pozadie – je horšie rozlíšiteľný) a detekovaný objekt je nekom-
pletný alebo rozdelený na viac častí. V takom prípade je obvykle potrebné použiť
algoritmus na ich opätovné spojenie a vytvorenie uceleného objektu. [29]
∙ Optický tok – reprezentuje husté pole vektorov posunutia, pre každý pixel obrázka,
ktoré sa využíva pre zistenie vzájomných pohybov objektov v priestore a čase. Spôso-
bené je relatívnym pohybom medzi pozorovateľom (objektívom kamery) a scénou v
nasledujúcich snímkach [29]. Počíta rýchlosti bodov v obrázku a poskytuje tak odhad,
kde sa bod bude nachádzať v nasledujúcom čase. Detekcia objektov prebieha na prin-
cípe zhlukovania podobných posunutí susedných pixelov. Rozdiel v smere a rýchlosti
značí iný objekt, prípadne pozadie. Metóda je pomerne presná, no veľmi výpočetne
náročná a citlivá na šum a čiastočné skrytie objektu.
Okrem metód spomínaných vyššie existujú čoraz častejšie aj rôzne hybridné metódy,
kombinujúce viacero spôsoby reprezentácií objektov s detektormi, prípadne algoritmus je
doplnený o ďalšie predspracovanie obrazu. Napríklad detekcia hrán, rohov, odčítanie farby
pozadia, odstránenie šumu atď.
Pre zjednodušenie a urýchlenie práce detektora, je možné v obraze ručne vyčleniť oblasť
(napríklad okraj snímku, kde vstupujú vozidlá), výhradne v ktorej bude detekcia prebiehať.
Zároveň sa tým predíde neželaným detekciám (či už chybným, alebo správnym – napríklad
pohyb na veľajšom parkovisku, ktoré je v zornom poli kamery). Postup je vhodný pre
metódy sledovania, ktoré nevyžadujú detekciu v každom snímku (viac v časti 3.3).
Podľa [33] sa v poslednej dobe prechádza od jednoduchších vlastností obrazu (ako hrany
alebo symetria) ku všeobecnejším, robustnejším, umožňujúcim priamu klasifikáciu a detek-
ciu v obraze. Pre detekciu vozidiel sú hodne rozšírené HOG príznaky s SVM klasifikáciou
a Haarove príznaky s AdaBoost klasifikáciou.
3.3 Sledovanie objektov
Sledovanie môže byť definované ako problém odhadnutia trajektórie objektu v rovine ob-
razu, počas jeho pohybu scénou [27]. Úlohou sledovacieho algoritmu je buď vygenerovať
trasu objektu v čase, nájdením jeho pozície v každom snímku videa, alebo poskytnúť kom-
pletnú oblasť v obraze, ktorá je zabraná objektom v každom momente. Sledovací algoritmus
by mal byť jednoduchý, ale robustný [37]. Jednoduchosť znamená nenáročnú implemen-
táciu s minimom parametrov. Robustnosť značí schopnosť sledovať objekty pri rôznych
podmienkach, ako napríklad: chvíľková strata viditeľnosti objeku, zmeny osvetlenia, zmena
natočenia objektu, pohyby kamery a ďalšie. Väčšina sledovacích algoritmov zjednodušene
predpokladá, že pohyb objektov je plynulý, bez náhlych zmien.
14
Procesy detekcie objektu a zisťovania odpovedajúcich výskytov v snímkoch videa môžu
byť riešené samostatne alebo zároveň. V prvom prípade, možné výskyty objektu v kaž-
dom snímku sú získané detekciou a následne sledovací algoritmus určí príslušné výskyty
konkrétneho objektu. V druhom prípade je nová oblasť objektu odhadovaná iteratívnym
aktualizovaním pozície a informácií o oblasti z predošlích snímkov. V prípade poloautoma-
tických sledovacích algoritmov je miesto počiatočnej detekcie použité manuálne anotovanie
oblasti výskytu objektu.
Zvolený spôsob reprezentácie tvaru objektu vyhradzuje aké druhy pohybu alebo defor-
mácie môže objekt podstúpiť. Ak je napríklad reprezentovaný bodom, môže nastať jedine
posun. V prípade reprezentácie geometrickým tvarom ako elipsa alebo obdĺžnik, je pre
pohyb vhodné parametrické vyjadrenie, ako afínna alebo projektívna transformácia. U ob-
jektov, u ktorých môže dôjsť k zmene tvaru je bežne používaná reprezentácia pomocou ich
obrysu alebo siluety a ich pohyb je možné špecifikovať parametricky aj neparametricky.
Sledovacie algoritmy môžeme na základe spôsobu, akým reprezentujeme detekovaný
objekt, rozdeliť na: sledovanie bodu, sledovanie jadra a sledovanie siluety (obrázok 3.3).
Každú z kategórií si ďalej popíšeme. Informácie čerpané prevažne z [39].
Obr. 3.3: Delenie sledovacích algoritmov [39].
3.3.1 Sledovanie bodu
Detekované objekty sú reprezentované bodmi. Určovanie súvislostí medzi bodmi na za se-
bou nasledujúcich snímkach je založené na ich predchádzajúcej pozícii a pohybe. Jedná sa
o komplexný problém, najmä kvôli možným prekrytiam objektu či chybným pozitívnym
detekciám.
Tento prístup vyžaduje externý mechanizmus na detekovanie objektov v každom snímku.
Metódy na zisťovanie odpovedajúcich dvojíc bodov môžeme vo všeobecnosti rozdeliť na
deterministické a štatistické (pravdepodobnostné). Deterministické metódy používajú kva-
litatívnu pohybovú heuristiku k vymedzeniu navzájom odpovedajúcich bodov, zatiaľ čo
štatistické berú do úvahy pozíciu a nepresnosti.
∙ Deterministické metódy – definujú cenu priradenia každého objektu v snímku v čase
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t – 1 k objektu v snímku v čase t pomocou súboru obmedzení (nie sú špecifické len
pre deterministické metódy, môžu byť použité aj v štatistických):
– Blízkosť – predpokladá, že poloha bodu sa v rámci po sebe idúcich snímkov
nezmení rapídne (obrázok 3.4(a)).
– Maximálna rýchlosť – definuje hornú hranicu rýchlosti bodu a obmedzuje možné
zhody na kruhové okolie okolo bodu (obrázok 3.4(b)).
– Malá zmena rýchlosti (plynulý pohyb) – predpokladá, že nenastane prudká
zmena smeru a rýchlosti bodu (obrázok 3.4(c)).
– Spoločný pohyb – pohyb okolných bodov by mal byť podobný (obrázok 3.4(d))
– obmedzenie je vhodné hlavne pre objekty reprezentované viacerými bodmi.
– Nemennosť – predpokladá, že objekty v 3D svete nemenia svoj tvar a teda vzdia-
lenosť medzi dvoma bodmi jedného objektu sa nemení (obrázok 3.4(e)).
– Blízka jednotnosť – kombinácia blízkosti a malej zmeny rýchlosti.
Minimalizácia ceny priradenia je formulovaná ako problém kombinatorickej optima-
lizácie. Riešenie, keď každý bod má práve jeden odpovedajúci bod v ďalšom snímku
je možné dosiahnuť metódami optimálneho priraďovania (napríklad Hungarian algo-
rithm [17]) alebo žravého vyhľadávania.
Obr. 3.4: Rozličné pohybové obmedzenia: (a) blízkosť, (b) maximálna rýchlosť, (c) malá
zmena rýchlosti, (d) spoločný pohyb, (e) nemennosť (znázornená v čase t – 2, t – 1 a t). [39]
∙ Štatistické metódy – používajú stavový priestor pre modelovanie vlastností objektu,
akými sú pozícia, rýchlosť či zrýchlenie. Ich hodnotu vyjadruje postupnosť stavov.
Šum v obraze a náhodné, nepredpokladané odchýlky (napríklad manévrovanie vozi-
diel) sú brané do úvahy pri prechode z jedného stavu do druhého. Optimálne určenie
nasledujúceho stavu je zabezpečené pomocou Bayesovho filtra. Ten pracuje v dvoch
fázach: predpoveď a korekcia.
K pravdepodobnostným metódam patria napríklad:
– Kalmanov filter – rekurzívne spracováva vstupné dáta, obsahujúce šum, a vytvára
z nich štatisticky optimálny odhad stavu systému. Pracuje v dvoch fázach. Prvá
odhadne hodnotu ďalšieho stavu na základe aktuálneho a druhá novú hodnotu
poopraví. Rozloženie stavov je na základe Gaussovej krivky. Metóda sa snaží o
rovnováhu medzi predpovedanou hodnotou a meraniami obsahujúcimi šum. [29]
– Časticový filter – funkcia rozloženia pravdepodobnosti stavov je v každom čase
vyjadrená aktuálnou množinou vzoriek (častica a jej váha, ktorá vyjadruje jej
vzorkovaciu frekvenciu). Nové vzorky sú vyberané zo vzoriek z predchádzajúceho
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času na základe rôznych vzorkovacích schém (predpovedanie novej hodnoty, ko-
rekcia váhy). Je výhodnejší voči Kalmanovmu filtru, ktorý ak nemá Gaussove
rozloženie premenných stavov, poskytuje nepresný odhad.
– Multiple Hypothesis Tracking(MHT) – budúce stavy počíta niekoľkých predchá-
dzajúcich snímkov kvôli väčšej presnosti. Voči predchádzajúcim popisovaným
metódam sleduje niekoľko objektov súčasne, je odolná na dočasnú stratu viditeľ-
nosti objektu a poradí si aj s vznikajúcimi a zanikajúcimi objektami. Pre každý
objekt počíta v každom snímku s niekoľkými možnými priradeniami trajektó-
rií (hypotézami), z ktorých nakoniec zvolí to najviac pravdepodobné. V každom
snímku teda odhadne budúci stav, ktorý následne upraví na základe skutočnosti.
3.3.2 Sledovanie jadra
Jadrom je myslená primitívna oblasť objektu (zvyčajne v tvare obdĺžnika alebo elipsy).
Sledovanie objektu prebieha na základe výpočtu pohybu jadra v po sebe idúcich snímkoch.
Pohyb jadra je zvyčajne vyjadrený parametricky (napríklad ako posun, pootočenie alebo
afínne transformácie) alebo optickým tokom.
Problémom vedúcim k zhoršeným výsledkom môže byť nedokonalé priradenie jadra k
objektu – dôležitá časť objektu môže ostať mimo, alebo naopak, príliš veľkú časť jadra
zaberá pozadie.
Algoritmy sledujúce jadro objektu sa líšia v závislosti na reprezentácii objektu, počte
objektov a spôsobe odhadu pohybu. Delíme ich podľa reprezentácie objektu na vzormi a
optickým tokom reprezentované objekty a modely pracujúce s viac pohľadmi objektu.
∙ Vzormi a optickým tokom reprezentované objekty – pracujú na základe aktuálneho
výzoru objektu. Môžeme ich ďalej deliť podľa počtu sledovaných objektov na jedno-
a viac-objektové metódy. Medzi najpoužívanejšie patra:
– Jednoduché porovnávanie vzorov – najbežnejší prístup vďaka jeho jednoduchosti.
Metóda je založená na hľadaní objektu v ďalšom snímku, na základe vzoru z ak-
tuálneho snímku, pomocou hrubej sily. Kvôli množstvu porovnávanie je ale vý-
početne nárčná. Pre zníženie tejto náročnosti je bežné prehľadávanie len oblasti
v blízkosti pôvodnej pozície. Miesto vzoru môže byť požitý aj histogram farieb,
alebo zmesový model.
– Meanshift – miesto hľadania novej pozície hrubou silou sa snaží najlepšiu mož-
nosť nájsť iteratívne. Objekt popisuje histogramom farieb. Vychádza z pôvodnej
pozície a posúva sa smerom zvyšovania podobnosti histogramov, až kým nenájde
pozíciu, z ktorej sa žiadnym smerom už podobnosť nezvýši.
– Optický tok – vychádza z predpokladu, že pohyb susedných bodov je rovnaký.
Pre niekoľko bodov jedného objektu sa vypočíta optický tok, ktorý určí pohyb
celého objektu. Keďže bodov je viac a v rámci objektu sú rozložené, metóda
dokáže pracovať aj so šumom.
– Sledovanie na princípe vrstiev – metóda berie do úvahy viacero objektov a ich
interakcie medzi sebou, prípadne pozadím. Zároveň dokáže pracovať aj s do-
časným prekrytím sledovaného objektu. Celý snímok je modelovaný ako súbor
vrstiev – jedna pre pozadia a jedna pre každý objekt. Každá vrstva pozostáva
z tvarovej reprezentácie (elipsa), pohybu (posun a rotácia) a vzhľade vrstvy v
závislosti na intenzite. Pravdepodobnosť príslušnosti každého pixelu obrázka do
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niektorej vrstvy je vypočítaná na základe jeho predchádzajúceho pohybu, tva-
rovej charakteristiky a výzoru. [39]
∙ Modely pracujúce s viacerými náhľadmi objektu – sú použité, aby sa predišlo strate
objektu z dôvodu jeho prílišnej zmeny výzoru, spôsobenej pootočením. Princípom je
natrénovanie rôznych náhľadov objektu a ich využitie pri sledovaní. Trénovanie môže
prebehnúť pred začatím sledovania, alebo celý čas počas neho. Patrí sem napríklad:
KCF (Kernelized Correlation Filter) – na základe počiatočnej pozície objektu v ob-
raze sú vytvorené jeho HOG príznaky, pomocou ktorých je natrénovaný klasifikátor.
Ako negatívne sú použité výrezy okolitého prostredia. S každou ďalšou detekciou je
klasifikátor pretrénovaný použitím aj nového výskytu. KCF používa na získavanie a
ukladanie veľkého množstva negatívnych vzoriek kruhové matice, ktoré výrzne zjedno-
dušujú prácu, keďže môžu byť diagonalizované diskrétnou fourierovou transformáciou
a vo frekvenčnej oblasti je konvolúcia dvoch výrezov ekvivalentná súčtu súčinov ich
zložiek na základe čoho môže byť požadovaný výstup klasifikátora pre niekoľko posu-
nov obrázka špecifikovaný naraz, čo sa dá využiť pri trénovaní aj detekovaní. [11]
3.3.3 Sledovanie siluety
Sledovanie siluety sa používa hlavne pri objektoch, ktoré majú zložitý tvar a nie je možné ich
vhodne popísať geometrickými tvarmi. Cieľom je nájsť výskyt objektu v každom snímku,
respektíve jeho model, generovaný použitím predchádzajúcich snímok. Tento model môže
byť vo forme histogramu farieb, hrán objektu alebo obrysu objektu. Hlavnými výhodami
sledovania siluety sú schopnosť vysporiadať sa s množstvom rôznych tvarov objektu, s do-
časnou stratou objektu a s rozdelením a spojením objektu. Algoritmy delíme do dvoch ka-
tegórií – hľadanie odpovedajúcich tvarov (siluety) a sledovanie obrysov (evolúcia kontúr).
[39]
∙ Hľadanie odpovedajúcich tvarov – jedným z prístupov je fungovanie na podobnom
princípe ako sledovanie vzorov. Pozícia objektu v aktuálnom snímku je hľadaná v
okolí jeho pozície z predchádzajúceho snímku na základe podobnosti. Do úvahy je
braný však len posun, zmena tvaru nie je implicitne riešená. V každom snímku sa pri
tom model (zvyčajne hranová mapa) upraví, aby lepšie odpovedal aktuálnej situácii.
Iným princípom je hľadanie odpovedajúcich siluét v dvoch snímkoch za sebou, po-
dobne ako pri sledovaní bodov, rozdiel je však v reprezentácii objektu. Siluety v tomto
prípade sú bežne získavané odčítaním pozadia a reprezentované zvyčajne histogramom
farieb alebo hrán.
Ďalšou možnosťou je sledovanie pomocou optického toku, počítaného pre každý pixel
vo vnútri siluety. Smer, ktorý celkovo prevláda je použitý pre generovanie trajektórie
siluety.
∙ Sledovanie obrysov – na rozdiel od metód hľadania odpovedajúcich tvarov, iteratívne
upravujú počiatočný obrys s každým snímkom. Táto evolúcia kontúr vyžaduje, aby sa
časť objektu v aktuálnom snímku prekrývala s objektom v predchádzajúcom snímku.
Sledovanie obrysov môže prebiehať dvoma spôsobmi. Prvý využíva stavový priestor
na modelovanie pohybu a tvaru obrysov. Druhý priamo vyvíja obrysy minimalizá-
ciou ich energie, pomocou techník priamej minimalizácie ako napríklad znižovanie
gradientu.[27]
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– Sledovanie pomocou modelov stavového priestoru – stav objektu je definovaný
na základe tvaru a pohybu obrysov. Aktualizovaný je vždy, keď pravdepodob-
nosť budúceho obrysu je na maximálnej úrovni. Tá závisí na predchádzajúcom
stave a aktuálnej pravdepodobnosti, ktorá vyplýva zo vzdialenosti obrysu od
pozorovaných hrán.
– Sledovanie pomocou priamej minimalizácie energie obrysov – energia je defi-
novaná ako dočasná informácia, buď vo forme optického toku, alebo výzorovej
štatistiky generovanej z oblastí objektu a pozadia. Jej minimalizácie prebieha
buď žravými metódami alebo znižovaním gradientu.
Podľa [33] patria v súčasnosti medzi najbežnejšie používané algoritmy na sledovanie vozidiel
metódy zazložené na Bayesovom filtri a to Kalmanov filter a časticový filter. Do budúcnosti
očakáva spojenie optického toku s informáciami o pohybe vozidla v rámci po sebe idúcich
snímok, čo môže zlepšiť sledovanie v prípade výpadkov pri detekcii.
3.4 Analýza získaných dát
Výstupom sledovacích algoritmov je pre každý sledovaný objekt postupnosť jeho pozícií
(prípadne aj vrátane aktuálneho stavu objektu) vo všetkých snímkoch, v ktorých sa na-
chádzal. Ich následným pospájaním vzniknú trajektórie jednotlivých objektov. Pri snahe
získať informácie o pohybe vozidiel na pozemných komunikáciách však samotné trajektórie
vozidiel väčšinou neposkytnú dostatočné množstvo informácií. Je preto nutné ich ďalej spra-
covať v závislosti na tom, aké informácie sú požadované. Možnosti spracovania v závislosti
na požadovaných informáciách môžeme rozdeliť na analýzu tokov a analýzu konkrétneho
vozidla.
∙ Analýza tokov – každá trajektória má svoj počiatok, koniec a určitý priebeh. To-
kom rozumieme súbor všetkých trajektórií, ktoré majú zhodnú počiatočnú a koncovú
pozíciu a ich priebeh je rovnaký alebo veľmi podobný. Tok je obvykle reprezentovaný
trajektóriou. Pre analyzovanie tokov dopravy je v prvom rade potrebné jednotlivé
toky určiť. To je možné buď manuálne alebo automaticky.
– Manuálne – užívateľ zadá počiatočný a koncový bod, prípadne aj priebeh repre-
zentačnej trajektórie toku pre všetky požadované toky v obraze. Každá trajek-
tória je následne priradená do daného toku, ak má s ním zhodný počiatočný a
koncový bod a rovnaký alebo veľmi podobný priebeh. Trajektórie, ktoré neboli
priradené do žiadneho toku, môžu byť buď nezaujímavé pri daných požiadavkách
analýzy, alebo naopak výnimočné (nepredpokladaný priebeh).
– Automaticky – tok je vytvorený pre každé dve a viac trajektórií, ktorých po-
čiatočný a koncový bod je zhodný a ktorých priebeh je rovnaký alebo veľmi
podobný. V závislosti od daných požiadaviek analýzy a množstva áut, ktoré už
prešli križovatkou, je možné samostatné trajektórie buď priradiť do nového toku,
alebo ich označiť za výnimočné.
Určovanie vzájomných podobností trajektórií je možné pomocou zhlukovacích
algoritmov. Zhlukovanie je proces identifikácie prirodzených zoskupení v rámci
viacrozmerných dát, založený na určitom podobnostnommeraní (napríklad vzdia-
lenosti) [26]. Zhlukovať môžeme celé trajektórie alebo ich významné vlastnosti
(počiatočné, koncové body, smer, uhol, atď.). V druhom prípade však môže dôjsť
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k strate informácií (napríklad zhlukovanie podľa počiatočných a koncových bo-
dov, no trajektórie majú iný priebeh). Medzi najznámejšie zhlukovacie algoritmy
patria:
* K-means – delí vstupné dáta na stanovený počet klastrov. Na začiatku ná-
hodne zvolí stredové body. Každý prvok vstupných dát priradí jednému stre-
dovému bodu, ktorý je najbližšie. Následne upraví stredové body tak, aby
ležali v strede zhluku a postup opakuje, kým sa body posúvajú. Výhodou
je jednoduchá implementácia a časová zložitosť vhodná pre veľke množstvá
dát. Nevýhodou je nutnosť zadávať počet klastrov a závislosť na vstupných
podmienkach (možné dosiahnutie lokálneho najlepšieho rozloženia).
* DBSCAN – klastre sú územia s vysokou hustotou objektov, oddelené ob-
lasťami s malou hustotou objektov. Zadávanými parametrami sú počet a
vzdialenosť, ktoré znamenajú koľko okolitých objektov a v akej vzdialenosti
musí každý objekt mať, aby bol zaradený do klastra. Výhodou je, že ne-
musí byť zadaný počet klastrov a poradí si so šumom. Problémom môže byť
určenie príslušnosti objektu nachádzajúceho sa medzi dvoma klastrami.
* Mean-shift – posúva jednotlivé body k miestu s väčšou hustotou, kým na-
stáva pohyb. Ak pohyb ustane, body nachádzajúce sa na jednom mieste
sú zaradené do jedného klastra. Výhodou je, že počet klastrov nemusí byť
zadaný.
* Algoritmy hierarchického zhlukovania – vstupné dáta sú organizované do
stromovej štruktúry, kde na listovej úrovni sú samotné dáta, ktoré sa po-
stupne spájajú do klastrov, na základe metriky, až vznikne jeden klaster –
koreň. Strom môže byť tvorený od koreňa (delením) alebo od listov (spá-
janím). Výhodou je, že počet klastrov nemusí byť zadaný. Nevýhodou je
výpočetná náročnosť. [26]
Na základe počtu vozidiel v jednotlivých tokoch môžeme následne určiť ďalšie infor-
mácie:
– Počet áut idúcich jednotlivými smermi v časovom rozmedzí, ich pomer k celko-
vému počtu vozidiel.
– Určenie celkového profilu počtu prejazdu vozidiel v jednotlivých časových pás-
mach dňa.
– Dlhodobé zachytávanie trendu dopravy na križovatke – rast/pokles počtu vozi-
diel v jednotlivých smeroch.
– Hodnotenie aktuálneho stavu premávky – napríklad detekcia kolón v niektorom
smere.
– Neštandardné správanie – ak sú známe všetky možné toky v križovatke (naprí-
klad už prešiel dostatočný počet vozidiel) a bol vytvorený nový, respektíve trajek-
tórii nebol priradený žiadny, je pravdepodobné, že sa jedná o neštandardné sprá-
vanie vozidla (jazda v protismere, porušenie zákazu odbočenia, nehoda, atď.).
∙ Analýza konkrétneho vozidla – nie je momentálne podstatné zaradenie vozidla do
konkrétneho toku, ale jeho správanie a vlastnosti. Keďže sa vo väčšine prípadov jedná
o pokročilé vlastnosti, pre ich získanie budú potrebné ďalšie údaje. U konkrétnych
vozidiel môžeme teda analyzovať:
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– Typ vozidla – či sa jedná o osobné vozidlo, nákladné alebo motocykel. Prípadne
či sa jedná o konkrétny druh (preferované vozidlá), napríklad vozidlá mestskej
hromadnej dopravy alebo záchranných zložiek.
– Stavu vozidiel a posádky (napríklad stav bezpečnostných pásov, svetiel).
– Dodržiavanie predpisov – jazda na červenú, dodržiavanie maximálnej rýchlosti,
zákaz odbočenia, prechádzanie medzi pruhmi cez plnú čiaru atď.
– Čas strávený v križovatke – doba od vstupu vozidla do križovatky, po jej opus-
tenie.
– Neobvyklé správanie sa – zastavenie na neobvyklom mieste (možná porucha),
prudká zmena smeru, respektíve náhle zastavenie (možná kolízia).
Pre väčšinu je však nutné množstvo dodatočných detekcií (svetlá, bezpečnostné pásy,
druh vozidiel, evidenčné číslo, vodorovné dopravné značenie, semafor), prípadne in-
formácií (meranie rýchlosti, kde sú zákazy odbočenia). Je teda pomerne komplikované
sa k týmto dátam dopracovať.
Niektoré analyzované vlastnosti konkrétnych vozidiel môžeme spojiť s analýzou tokov, čím
môže vzniknúť komplexný prehľad o dianí na križovatke (napríklad počet nákladných vo-
zidiel idúcich konkrétnym smerom počas určitého času dňa, alebo priemerný čas, ktorý
vozidlá idúce jedným smerom strávia v križovatke, atď.).
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Kapitola 4
Návrh riešenia
Cieľom tejto diplomovej práce bolo navrhnúť a implementovať systém pre analýzu pohybu
automobilov na križovatke. V prvej časti tejto kapitoly si priblížime problematiku v súvis-
losti s tvorbou daného systému. V druhej časti načrtneme návrh aplikácie a popíšeme ktoré
prostriedky použijeme pri jej tvorbe a ako budeme pri jej vytváraní postupovať.
4.1 Analýza problému
Analyzovať pohyb automobilov na križovatke je v súčasnosti z dôvodu neustále rastúceho
počtu vozidiel veľmi aktuálny problém. Analýza z videa je voči ostatným metódam výhod-
nejšia najmä z hľadiska jednoduchej inštalácie systému a množstva poskytovaných infor-
mácií. V závislosti na konkrétnych požiadavkách môže užívateľovi poskytnúť informácie,
použiteľné v rôznych oblastiach, napríklad: rozličné štatistické analýzy, zhodnotenie vyťa-
ženosti jednotlivých smerov v križovatke, aktuálny prehľad o dianí a podobne.
Celkový systém pre analýzu pohybu vozidiel na križovatke je tvorený prakticky z dvoch
častí: z kamery (získavanie dát) a počítača (spracovanie a analýza dát). Spracovanie a
analýza dát ďalej pozostáva z detekcie vozidiel, sledovania vozidiel a analýzy ich trajektórií.
Pre dosiahnutie čo najlepších výsledkov je rovnako potrebný kvalitný videozáznam, ako aj
dobrý softvér.
Kvalita videozáznamu je závislá na technických parametroch použitej kamery, na pove-
ternostných podmienkach v čase záznamu a na umiestnení kamery. Pre sledovanie pohybu
vozidiel nie je nutné, aby kamera dosahovala vysoký počet snímkov za sekundu, alebo veľké
rozlíšenie. Skôr naopak, zvyšuje to výpočetnú náročnosť a spomaluje chod aplikácie. Až s
rastúcimi požiadavkami na druh analýzy (napríklad potrebné zisťovanie evidenčného čísla
vozidla) je vyššie rozlíšenie nevyhnutné.
Dôležitejšiu úlohu zohráva počasie. To môže spôsobiť v závislosti na fáze dňa, respek-
tíve ročného obdobia rôzne svetelné podmienky (jasné, priame slnečné žiarenie, zamračené,
umelé svetlo lámp v noci, atď.), meniace sa rozloženie tieňov vozidiel, ako aj zníženie viditeľ-
nosti a teda šum, respektíve rozmazanie (dážď, sneženie, hmla). To môže spôsobiť zníženú
schopnosť detekcie a sledovania vozidiel. Navrhovaná aplikácia by si mala s takýmito prí-
padmi vedieť poradiť.
Pre dobrú schopnosť detekcie a sledovania je podstatné aj kde je kamera umiestnená.
Ideálnou pozíciou je miesto v dostatočnej výške nad križovatkou tak, aby sa pri pohľade z
kamery jednotlivé vozidlá navzájom neprekrývali. Nevhodné prekrývanie môžu spôsobovať
aj dopravné značenia umiestnené nad vozovkou, prípadne v jej blízkosti. Okrem toho sa
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pri nevhodnom smere záberu, môže v zornom poli objaviť oblasť, obshujúca vozidlá, ktoré
nepatria k analyzovanej križovatke a v prípade detekcie spôsobia nepresnosti. Takýmto
situáciám je potrebné sa vyhnúť, alebo ich ošetriť v rámci aplikácie.
Táto práca počíta s videom z dostatočnej výšky, aby prekrytie áut bolo minimálne. V
jeho zornom poli je práve jedna križovatka a nad cestou môžu byť určité dopravné značenia,
ktoré nie sú príliš široké (prekrývajú menšiu plochu vozovky ako vozidlo). Video môže byť
natáčané za rôznych poveternostných podmienok, respektíve fáz dňa.
4.2 Návrh systému
Navrhovaný systém pre analýzu pohybu automobilov na križovatke pozostáva z troch hlav-
ných častí:
∙ detekcia vozidiel
∙ sledovanie vozidiel
∙ analýza trajektórií vozidiel
Tie spolu úzko spolupracujú. Ich vzájomné prepojenie je zobrazené na obrázku 4.1.
Vstupom systému je video. Pre každý jeden jeho snímok prebehne detekcia vozidiel. Ak sa v
databáze aktuálne sledovaných vozidiel nachádzajú nejaké záznamy, prebehne výpočet novej
pozície pre každý z nich. Ak sa nová pozícia vozidla nachádza mimo snímku, bude označené
ako opúšťajúce križovatku. Následne sú porovnané práve detekované vozidlá s novým stavom
databáze sledovaných vozidiel. Každé zdetekované vozidlo, ktoré sa nenachádza v databáze,
je do nej pridané a v ďalšom snímku bude už sledované. Každé vozidlo, ktoré sa nachádza
v databáze, ale nebolo zdetekované bude po kontrole označené ako opúšťajúce križovatku.
Vozidlá označené ako opúšťajúce križovatku budú vyradené z databáze a bude analyzovaný
ich pohyb. Po analýze sú zistené informácie zobrazené v aktuálnom snímku videa a cyklus
sa opakuje.
V nasledujúcich častiach si jednotlivé časti navrhovaného systému popíšeme detajlnejšie.
4.2.1 Detekcia vozidiel
Pre detekovanie vozidel bol zvolený kaskádový klasifikátor (podrobnejšie popísaný v časti
3.2.1), hlavne pre jeho rýchlosť. Ďalej si popíšeme jeho trénovanie a samotnú detekciu.
Trénovanie klasifikátora
Pre natrénovanie klasifikátora boli použité LBP príznaky (viac časť 3.1.2), kvôli ich menšej
výpočetnej náročnosti. Tie boli získané zo sady pozitívnych a negatívnych obrázkov.
∙ Pozitívna sada – obsahuje 11766 vzoriek áut z rôznych uhlov (príklad na obrázku
4.2a). Kvôli prílišnej odlišnosti a malému zastúpeniu neboli pre trénovanie použité
nákladné vozidlá ani autobusy. Pôvodne bolo ručne vyrezaných 5883 vzoriek, ktoré
boli následne zduplikované a otočené podľa osi y pre zvýšenie robustnosti klasifikátora.
Vzorky boli získané z niekoľkých rôznych videí, z ich každého tridsiateho snímku –
snímky medzi nimi boli navzájom zbytočne podobné. Každá zo vzoriek má štvorcový
tvar a minimálnu veľkosť 20x20 pixelov.
Pre trénovanie bolo použítých 10500 vzoriek, ktoré boli upravené na veľkosť 20x20 pixelov.
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Obr. 4.1: Základná schéma fungovania systému pre analýzu pohybu automobilov na križo-
vatke. Rôzne farby značia jednotlivé časti algoritmu. Červená, zelená a modrá sú základné
časti, žltá značí tie menej podstatné.
24
∙ Negatívna sada – obsahuje 2954 obrázkov rôznych veľkostí, ktoré obsahujú obrázky
častí pozadia ako aj úplne náhodné snímky (neobsahujúce vozidlá). Pre trénovanie
bolo z nich náhodne povyberaných 10500 oblastí o veľkosti 20x20 pixelov (príklad na
obrázku 4.2b).
(a) Pozitívne vzorky (b) Negatívne vzorky
Obr. 4.2: Ukážka trénovacích dát klasifikátora.
Použitie klasifikátora
Naším cieľom je vytvoriť aplikáciu, ktorá bude plne automatická a nebude vyžadovať žiadnu
asistenciu užívateľa pre chod svojej výpočetnej časti (nebude nutné žiadne označovanie
vstupných/výstupných bodov križovatky, pomocných čiar ani vyčleňovanie konkrétneho
sledovaného územia, atď.). Vstupom detektora bude teda celá snímka videa. V nej bude
detektor vyhľadávať pozície všetkých vozidiel, spolu s príslušnou veľkosťou kažého dete-
kovaného vozidla. Medzi zistenými pozíciami sa však môžu objaviť aj také, na ktorých sa
vozidlo nevyskytuje (false positive), alebo také, kde už bolo vozidlo detekované (duplicity).
O ich odstránenie sa systém ďalej postará. Každé vozidlo je následne porovnané s databá-
zou aktuálne sledovaných vozidiel a v prípade nenájdenia zhody je do nej pridané. Ukážka
detekcie vozidiel je na obrázku 4.3.
4.2.2 Sledovanie vozidiel
Pre sledovanie vozidiel bola zvolená metóda sledovania jadra, pomocou KCF (podrobnejšie
v časti 3.3.2). Dôvodom bola hlavne rýchlosť a spolahlivosť daného algoritmu. Samotný
algoritmus je stavaný pre sledovanie práve jedného objektu s tým, že mu stačí len jeho
počiatočná pozícia a ďalej pracjuje samostatne. Vďaka tomu je možné vozidlo sledovať aj
v prípade občasného zlyhania detekcie, prípadne odstrániť detekované pozície, na ktorých
sa žiadne vozidlo nenachádza.
Sledovanie teda prebieha postupne pre všetky vozidlá v databáze aktuálne sledovaných
vozidiel. Pre každé pridané vozidlo je inicializovaný jeho vlastný sledovací algoritmus na
základe jeho pozície a veľkosti získanej pri detekcii. S každým snímkom videa prebehne
jeden krok všetkých sledovacích algoritmov. Výstupom sú nové pozície každého vozidla.
Tie sú porovnané s aktuálne detekovanými vozidlami a prípadné chybné detekcie z pred-
chádzajúcich snímkov sú odstránené. Ak je nová pozícia sledovaného vozidla mimo snímku,
respektíve je inak zistené opustenie križovatky, vozidlo je odstránené z databáze aktuálne
sledovaných a posunuté k analýze trajektórie. Príklad sledovania vozidiel je na obrázku 4.4.
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Obr. 4.3: Ukážka detekcie vozidiel.
Obr. 4.4: Ukážka sledovania vozidiel.
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4.2.3 Analýza trajektórií vozidiel
V rámci analýzy pohybu vozidiel bude vytvorený štatistický prehľad, poskytujúci počty
vozidiel idúcich jednotlivými smermi (v jednotlivých tokoch). Z toho dôvodu je potrebné
zistiť druhy tokov na križovatke a ktoré trajektórie do ktorého z nich spadajú. Obe tieto
požiadavky je možné splniť naraz a automaticky, pomocou zhlukovania (clusteringu).
Keďže bez manuálneho zadania nevieme automaticky dopredu určiť, koľko rôznych to-
kov je v križovatke, rozhodli sme sa pre zhlukovanie použiť metódu K-means, ktorá tento
údaj nepotrebuje (bližšie časť 3.4). Ako jej vstup sú použité dvojice počiatočných a konco-
vých bodov (respektíve štvorice súradníc) všetkých trajektórií, určených na analýzu (z pre-
došlého kroku), vrátane všetkých predchádzajúcich trajektórií, ktoré už analyzované boli
(s množstvom sa zvyšuje presnosť). Hľadaním zhlukov len pomocou počiatočných a konco-
vých bodov síce zanedbáme priebehy jednotlivých trajektórií, no tie pri analýze celkového
pohybu nie sú tak podstatné.
Výstupom zhlukovania sú jednotlivé toky, ako aj trajektórie, ktoré do nich spadajú.
Problémy však pri tomto prístupe môžu spôsobovať trajektórie, ktoré majú síce podobný
priebeh, no ich počiatočné, respektíve koncové body sú od seba v príliš veľkej vzdialenosti,
aby boli algoritmom považované za rovnaký zhluk (napríklad z dôvodu nezachytenia prvej
pozície vozidla detektorom). To je riešené následným post-processingom, kedy sú zhluky,
ktorých vzájomná vzdialenosť je veľmi malá, zlúčené. Tým dostaneme výsledný prehľad
o pohybe vozidiel na križovatke. Ukážka zhlukovania trajektórií je na obrázku 4.5.
Získané informácie o smere jednotlivých trajektórií, ako aj počte vozidiel následne za-
píšeme do vstupného videa a zobrazíme. Zobrazovať sa bude ako aktuálny stav (obrázok
4.6), tak aj celkový (obrázok 4.7).
Obr. 4.5: Ukážka zhlukovania trajektórií vozidiel.
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Obr. 4.6: Ukážka zobrazenia aktuálneho stavu analyzovaných vozidiel.
Obr. 4.7: Ukážka zobrazenia celkového stavu analyzovaných vozidiel.
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Kapitola 5
Implementácia
V tejto kapitole si popíšeme, ako prebiehalo vytváranie navrhnutého systému pre analýzu
pohybu automobilov na križovatke. Najprv uvedieme aké nástroje boli použité pri jeho
tvorbe, v ďalšej časti sa zameriame na implementačné detaily a ovládanie a nakoniec spo-
menieme, aké pomocné aplikácie bolo potrebné vytvoriť.
5.1 Použité nástroje
Keďže jadrom navrhovaného sysému je práca s videom a spracovanie obrazu, bola ako
základná časť použitá knižnica OpenCV 1, vo verzii 3.0.0. Knižnica je priamo zameraná na
počítačové videnie a strojové učenie. Pre trénovanie detektora vozidiel bol použitý jej nástroj
opencv_traincascade, spolu s opencv_createsamples, pre prípravu pozitívnych trénovacích
vzoriek.
Ako samotný programovací jazyk vytváranej aplikácie bol zvolený jazyk C++, hlavne
z dôvodu jeho rozšírenosti, rýchlosti a dobrej spolupráce s knižnicou OpenCV.
Pre sledovanie trajektórií jednotlivých vozidiel bola použitá C++ verzia nástroja KCF
tracker2, ktorá poskytuje aj možnosť počítať so zmenou veľkosti sledovaného objektu.
Pre zhlukovanie trajektórií sledovaných vozidiel bol použitý nástroj MeanShift++3,
ktorý bol pred použitím mierne poupravený tak, aby nevypisoval žiadne informácie na
štandardný výstup.
5.2 Systém pre analýzu pohybu automobilov na križovatke
Výsledkom implementácie je aplikácia crossroad_analyzer, ktorá pomocou vopred natré-
novaného kaskádového klasifikátora vykoná v zadanom vstupnom videu analýzu pohybu
vozidiel a získané výsledky následne zobrazí naspäť do vstupného videa. Výsledné video
zobrazujúce priebežnú analýzu, ako aj snímku s celkovou analýzou je možné uložiť zadaním
parametra -o path/name, pričom prípona je pridaná automaticky.
Z dôvodu testovania bola vytvorená možnosť ukladania trajektórií všetkých sledova-
ných vozidiel do súboru, spolu s možnosťou následne tento súbor načítať a pohyby vozidiel
analyzovať dodatočne. Táto možnosť sa neskôr ukázala ako preferovaná, keďže rýchlosť
klasifikátora bola nedostatočná pre priebežnú analýzu. Ukladanie zoznamu trajektórii je
1http://opencv.org/
2http://www.robots.ox.ac.uk/ joao/circulant/index.html
3https://spin.atomicobject.com/2015/05/26/mean-shift-clustering/
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umožnené parametrom -ot path/file, jeho načítanie -it path/file. Samotný súbor
obsahuje informácie o počte snímkov videa a popis jednotlivých trajektórií. Ten zahŕňa:
čísla snímkov, kedy bolo vozidlo prvý, respektíve poslednýkrat detekované, stredový uhol
trajektórie (reprezentovanej len jej počiatočným, koncovým a prostredným bodom), uhol
smeru trajektórie (reprezentovanej len jej počiatočným a koncovým bodom) a postupnosť
súradníc, na ktorých sa vozidlo nachádzalo v každom snímku. Informácie o uhloch už nie
sú využité, používané boli pre testovanie rôznych metód zhlukovania a zachované ostali
z dôvodu konzistencie.
Samotné fungovanie jednotlivých častí aplikácie je rovnaké pre obe možnosti – pre ana-
lýzu priamo z videa (označme ju ako možnosť 1) aj pre uloženie trajektórií a následnú
analýzu zo súboru (označme ju ako možnosť 2). Rozdielne je poradie ich použitia a princíp
zobrazenia výsledných dát.
Pri možnosti 1 sú dáta čerpané z videa a analyzované priebežne, nemáme teda prehľad
o celkovej situácii. Zobrazované tak budú len už zdetekované a zanalyzované pohyby vozi-
diel – v jednom snímku aktuálne pohyby a v druhom aktuálne veľkosti tokov. Postupnosť
druhých snímkov bude uložená vo forme videa v prípade voľby -o.
Pri druhej možnosti však všetky dáta najskôr načítame, vzápätí analyzujeme a potom
už len zobrazíme. O celkovej situácii teda prehľad máme. Z toho dôvodu už pri vstupe vo-
zidla do križovatky vieme povedať, ktorým smerom pôjde – do ktorého toku patrí. Pri vy-
kreslovaní aktuálnych pohybov vozidiel budú teda ich trajektórie farebne odlíšené podľa
príslušnosti k tokom a zároveň počet vozidiel v danom toku bude navýšený už pri prvej
detekcii vozidla. Tieto dáta budú pri voľbe parametru -o zároveň ukladané vo forme vi-
dea. Celkové veľkosti všetkých tokov budú zobrazené vo forme snímku, prípadne rovnako
aj uložené. Ukážka jednotlivých výstupov je na obrázku 5.1.
Spoločnými časťami oboch možností sú teda detekcia, sledovanie aj analýza. Pri každej
z týchto častí môže dôjsť k špecifickému chovaniu, ktoré treba ošetriť.
Pozície vozidiel, získané detekciou sú kontrolované na prípadné duplicity pomocou veľ-
kosti vzájomného prekrytia – ak je prekrytie moc veľké, jedna z detekcií je odstránená.
Chybné detekcie sú odstraňované až časom pri sledovaní – ak objekt na istej pozícii nebol
detekovaný niekoľko snímkov po sebe, pravdepodobne sa jedná o mylnú detekciu a bude
odstránená. V prípade, že sa objekt pohybuje alebo pohyboval, je ale počet snímkov bez
detekovania zvýšený – nejedná sa o mylnú detekciu, ale pravdepodobne o momentálny vý-
padok správnej detekcie, alebo o zájdenie sledovaného vozidla za iný objekt. No ak ani
po dlhšom čase nie je znova zdetekovaný, je pri dostatočne dlhej trajektórii označený ako
vozidlo opúšťajúce križovatku a bude zanalyzovaný (vozidlo nemusí opustiť križovatku len
opustením snímku, môže zájsť pod podjazd, za budovu a pod.). Ešte skôr ale prebehne kon-
trola, či táto trajektória nebola rozdelená už predtým a nenachádza sa jej predchádzajúca
časť v databáze. Kontrola prebehne pre jej prvý bod a koncové body ostatných trajektórií,
ktoré neskončili vypadnutím zo snímku. Do úvahy sú brané však len tie, ktorých koncový
bod reálne mohol pokračovať prvým bodom danej trajektórie – v rámci časovej a smerovej
náväznosti.
Po kontrolách spojených s detekciou a sledovaním, sú zisťované toky vozidiel a teda
trajektórie sú zhlukované (v prípade možnosti 2 tento proces nastáva len raz – pred zobra-
zením výsledného videa). Trajektóriám s moc odlišnými počiatočnými a koncovými bodmi,
no podobným priebehom, nemusia byť priradené rovnaké zhluky, hoci by mali. To je rie-
šené pomocou počítania vzdialenosti jednotlivých zhlukov (každý z nich je reprezentovaný
trajektóriou). Trajektórie sú najskôr rozdelené na segmenty rovnakých dĺžok a tie sú po-
rovnané. Porovnávanie prebieha v cykle tak, že jednotlivé segmenty sú voči sebe s každou
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iteráciou inak posunuté – nie vždy sú porovnané všetky segmenty. Za výslednú vzdialenosť
je zvolená najmenšia z priemerných vzdialeností porovnávaných segmentov. Ak sú zhluky
vyhodnotené ako veľmi podobné, sú zlúčené. Nasleduje zobrazenie, ktoré už rozobraté bolo.
Pri načítaní trajektórií zo súboru, je možné výsledné video pretáčať pomocou kláves
f, respektíve b. Klávesa l zobrazí posledný snímok videa a stlačenie medzerníka video
pozastaví.
Parametre spustenia aplikácie:
-i path/input_video – zvolenie analyzovaného videa, povinný parameter
-o path/out_name – zvolenie výstupných súborov, voliteľný parameter
-d path/cascade_classifier – zvolenie klasifikátora, povinný, ak nie je -it
-it path/input_trajectories – načítanie zoznamu trajektórií, povinný ak nie je -d
-ot path/output_trajectories – zvolenie výstupu pre zoznam trajektórií, voliteľný
-h – nápoveda
Obr. 5.1: Porovnanie výstupov aplikácie: pri načítaní trajektórií zo súboru – prvý riadok,
pri výpočte priamo z videa – druhý. V prvom stĺpci je zobrazená aktuálna situácia o počte
prejdených vozidiel, v druhom celková (v druhom riadku celková situácia do aktuálneho
snímku videa).
5.3 Pomocné aplikácie
Okrem samotnej aplikácie pre analýzu pohybu vozidiel, bola vytvorená pomocná aplikácia
pic_annotator. Jej účelom je umožniť tvorbu pozitívneho datasetu, určeného pre trénova-
nie klasifikátora.
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Aplikácia zobrazuje jednotlivé obrázky zo vstupného zoznamu a klikaním myši umožňuje
označiť štvorcovú plochu, predstavujúcu vozidlo. Súradnice jednotlivých označených vozi-
diel, pre každý obrázok, sú následne zapísané do anotačného súboru, ktorý môže ísť priamo
do nástroja opencv_createsamples. Okrem toho aplikácia umožňuje z hotového anotačného
súboru odstrániť vzorky neželaných veľkostí, alebo všetky vzorky otočiť okolo ľubovolnej
z osí.
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Kapitola 6
Testovanie a vyhodnotenie
Táto kapitola sa venuje testovaniu a celkovému vyhodnoteniu systému pre analýzu pohybu
vozidiel na križovatkách, ktorý bol navrhnutý v kapitole 4 a jeho implementácia bola popí-
saná v kapitole 5. V prvej časti bude popísaný spôsob jeho testovania a budú prezentované
dosiahnuté výsledky. V druhej časti budú tieto výsledky zhodnotené.
6.1 Testovanie
Pri tvorbe systému bolo natočených celkovo 19 rôznych videí, zo štyroch miest. Väčšina
z nich bola použitá pri tvorbe pozitívnej trénovacej sady – najmä videá s príliš veľkým po-
hybom kamery, nevhodným pre testovanie celkového systému. Časť videí, u ktorých pohyb
kamery bol len mierny, boli použité aspoň pri testovaní detekcie a funkčnosti sledovania (vo-
zidlá z testovacích videí neboli použité pri tvorbe pozitívnej trénovacej sady). Na testovanie
celkového systému boli použité len videá natočené s použitím statívu, tých bolo natočených
9, z troch miest, pričom pre ukážku vyhodnotenia bolo použité vždy jedno video pre jedno
miesto.
Proces testovania prebiehal ručne. Keďže aplikácia sa stará automaticky o chybné de-
tekcie (false positive) a nie je priamo naviazaná na bezchybné detekovanie všetkých vozidiel
v každom snímku, bol proces detekcie testovaný a vyhodnocovaný pre rôzne videá len orien-
tačne.
Vzhľadom k použitiu hotového algoritmu tretej strany pre sledovanie vozidiel, bol aj
tento proces kontrolovaný priebežne len orientačne. Reálne vyhodnotený bol až pri celkovom
testovaní aplikácie.
Celkové testovanie aplikácie prebiehalo na základe porovnávania počtov áut, ktoré pre-
šli križovatkou jednotlivými smermi, získaných pomocou aplikácie a zistených pomocou
ručného počítania jednotlivých vozidiel. Výsledky testovania aplikácie sú pre jednotlivé tes-
tovacie videá v tabuľkách 6.1 až 6.3. Ukážky testovacích videí sú na obrázkoch 6.1a až 6.1c
Zhrnuté celkové výsledky testovania sú v tabuľke 6.4.
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Video1 crossroad_analyzer Ručne spočítané Rozdiel Rozdiel v %
Smer 1 4 3 1 33.33
Smer 2 27 27 0 0
Smer 3 37 34 3 8.82
Smer 4 4 4 0 0
Smer 5 3 4 -1 -25
Smer 6 1 1 0 0
Smer 7 1 1 0 0
Smer 8 2 1 1 100
Chyba voči ručne spočítaným 75 6 8
Priemer rozdielov 0.75 20.89
Tabuľka 6.1: Výsedky testovania aplikácie pre video1.
Video2 crossroad_analyzer Ručne spočítané Rozdiel Rozdiel v %
Smer 1 63 61 2 3.28
Smer 2 22 22 0 0
Smer 3 39 36 3 8.33
Smer 4 9 11 -2 -18
Smer 5 90 88 2 2.27
Chyba voči ručne spočítaným 218 9 4.13
Priemer rozdielov 1.8 6.38
Tabuľka 6.2: Výsedky testovania aplikácie pre video2.
Video3 crossroad_analyzer Ručne spočítané Rozdiel Rozdiel v %
Smer 1 98 87 11 12.64
Smer 2 24 19 5 26.32
Smer 3 29 29 0 0
Smer 4 17 16 1 6.25
Smer 5 11 12 -1 -8.33
Chyba voči ručne spočítaným 163 18 11.04
Priemer rozdielov 3.6 10.71
Tabuľka 6.3: Výsedky testovania aplikácie pre video3.
Spolu crossroad_analyzer Ručne spočítané Chyba Chyba v %
Video1 79 75 6 8
Video2 223 218 9 4.13
Video3 179 163 18 11.04
Celkovo 481 456 33 7.23
Tabuľka 6.4: Celkové výsledky testovania aplikácie.
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(a) Video1
(b) Video2
(c) Video3
Obr. 6.1: Ukážka testovacích videí.
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6.2 Vyhodnotenie presnosti
Najdôležitejším údajom pre vyhodnotenie presnosti aplikácie je celková chyba v percentách
voči ručne spočítaným vozidlám. Z tabuľky 6.4 vidíme, že je na úrovni 7.23%. Celková
správnosť analyzovania dopravy aplikáciou pri testovaní bola teda 92.77%.
Z jednotlivých rozdielov medzi ručným meraním a pomocou aplikácie však vidíme, že pri
väčšine z nich je tento rozdiel kladný, teda detekovaných vozidiel bolo viac ako v skutočnosti.
Táto chyba pravdepodobne pochádza ešte z detekcie, kedy pri niektorých väčších vozidlách
boli označené dve detekcie miesto jednej, no ich vzájomná plocha bola príliš malá na to,
aby sa dalo automaticky určiť, či sa jedná o chybu, alebo dve vozidlá blízko seba (ukážka
na obrázku 6.2a). Po odstránení tohoto problému by sa presnosť aplikácie pravdepodobne
ešte zvýšila.
Bližším skúmaním záporných rozdielov bolo zistené, že sa jedná buď o veľmi krátke
smery v križovatke (pri chybe detektora na dlhších trajektóriách je väčšia možnosť korekcie,
obrázku 6.2b), alebo o smery, kedy os vozidla je natočená do objektívu kamery. Je teda
pravdepodobné, že detektor nemal dostatočný počet vzoriek tohoto druhu.
(a) Príliš malá spoločná plocha, vyhod-
notenie ako dve vozidlá.
(b) Krátka trajektória vozidla, pri chybe
je náprava takmer nemožná.
Obr. 6.2: Príklady chybných detekcií.
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Kapitola 7
Záver
V rámci tejto diplomovej práce bol navrhnutý, implementovaný a otestovaný systém pre
analýzu pohybu automobilov na križovatkách. Zo zadaného videa určí, aké toky sa v križo-
vatke nachádzajú a koľko vozidiel prešlo každým z nich v ľubovoľnom čase. Pre optimálnu
funkčnosť by vstupné video malo byť z dostatočnej výšky, aby nedochádzalo k prekrývaniu
vozidiel, respektíve dochádzalo k nim čo najmenej.
Implementovaná aplikácia pozostáva z troch hlavných častí – detekcie vozidiel, sledova-
nia trajektórií vozidiel a analyzovania získaných trajektórií.
Pre detekciu bol natrénovaný kaskádový klasifikátor, pomocou LBP príznakov, získa-
ných zo sady 10500 vzoriek áut a rovnakého množstva negatívnych výrezov. V trénovacej
sade áut nie sú obsiahnuté nákladné vozidlá, ani autobusy. Počet ich výskytov v rámci
používaných dát bol príliž nízky.
Spracované údaje z detekcie sú pri ďalšom snímku poskytnuté nástroju pre sledovanie
pohybu vozidiel. Na to bol použítý KCF tracker, ktorý bol zvolený hlavne pre jeho rýchlosť
a dobré výsledky. Keď vozidlo opustí križovatku a teda jeho trajektória je kompletná, je
posunutá k analýze.
Pri analýze sú všetky trajektórie zhlukované metódou Mean Shift. Tá sama určí, do
koľkých zhlukov trajektórie patria. Po spracovaní jej výstupov, je pre každý smer (tok) na
križovatke vytvorený jeden zhluk, obsahujúci príslušné trajektórie. Získané dáta sú následne
zobrazené.
Aplikácia môže pracovať aj s trajektóriami načítanými zo súboru. Ich spracovanie a
analýza prebehne len na začiatku, čo výrazne zrýchli celú aplikáciu a umožní sa v rámci
analyzovaného videa ľubovoľne posúvať.
Pre účely aplikácie bolo vytvorených 19 rôznych videí, z ktorých časť bola určená pre
tvorbu trénovacích dát a časť pre testovanie. Celková funkčnosť bola otestovaná na troch vi-
deách z troch rôznych miest, pričom bola dosiahnutá celková presnosť analyzovania pohybu
vozidiel na križovatkách 92.77%. Hlavným zdrojom chýb bolo občasné zdvojené detekovanie
jedného vozidla, vyhodnotené ako dve samostatné vozidlá.
V rámci budúcej práce by mohlo byť vytvorených a natrénovaných niekoľko ďalších kla-
sifikátorov, použitých pre rozpoznávanie druhov vozidiel. Analýza by tak bola podrobnejšia.
Okrem toho by mohla byť zlepšená rýchlosť analýzy priamo z videa, ktorá je brzdená de-
tekciou. Ak by aplikácia dokázala pracovať v reálnom čase, mohla by byť uplatnená priamo
napríklad pri riadení križovatky.
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Obsah CD
Obsah CD priloženého k práci je nasledujúci:
∙ /crossroad_analyzer/data – dáta pre ukážkový chod aplikácie
∙ /crossroad_analyzer/makefile – súbor pre preklad
∙ /crossroad_analyzer/src – zdrojové súbory
∙ /poster – prezentačný plagát
∙ /video – prezentačné video
∙ /report – technická správa
∙ /report/src – zdrojové súbory technickej správy
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